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摘要:针对短文本分类任务效率低下和精度不高的问题ꎬ提出混合基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向编码器表示和宽度学习分类器

(ｈｙｂｒｉｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＢＥＲＴ￣ＢＬ)的高效率和高精度文本分类模型ꎮ
对基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向编码器表示(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＢＥＲＴ)进行微调以更新 ＢＥＲＴ 的

参数ꎮ 使用微调好的 ＢＥＲＴ 将短文本映射成对应的词向量矩阵ꎬ将词向量矩阵输入宽度学习(ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＢＬ)分类器中以

完成分类任务ꎮ 试验结果显示ꎬＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型在 ３ 个公共数据集上的准确率均达到最优ꎻ所需要的时间仅为基线模型支持向

量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、长短期记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)、最小 ｐ 范数宽度学习(ｍｉｎｉｍｕｍ ｐ￣
ｎｏｒｍ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｐ￣ＢＬ)和 ＢＥＲＴ 的几十分之一ꎬ而且训练过程不需要高性能显卡的参与ꎮ 通过对比分析ꎬＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型

不仅在短文本任务中具有良好的性能ꎬ而且能节省大量训练时间成本ꎮ
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ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ (ＢＥＲＴ￣ＢＬ) . Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
(ＢＥＲＴ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＢＥＲＴ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ＢＥＲＴ ｔｏ
ｍａｐ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ ｔｅｘｔ ｔｏ ｉｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｔｒｉｘꎬ ｔｈｅｎ ｉｎｐｕｔ ｉｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＢＬ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
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ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＢＥＲＴ￣ＢＬ ｍｏｄｅｌ ｒｅａｃｈｅｄ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ａｒｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｆｉｎｄｉｎｇ ｗａｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＢＥＲＴ￣ＢＬ ｍｏｄｅｌ ｔｏｏｋ ｏｎｌｙ ａ ｆｅｗ ｔｅｎｔｈｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＶＭ)ꎬ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ)ꎬ ｍｉｎｉｍｕｍ ｐ￣ｎｏｒｍ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ (ｐ￣ＢＬ) ａｎｄ ＢＥＲＴꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉｄ ｎｏｔ
ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｔｈｅ ＢＥＲＴ￣ＢＬ ｍｏｄｅｌ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｈａｄ ｇｏｏｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ＳＴＣꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｎ ｓａｖｅ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｓｈｏｒｔ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ＢＥＲＴ￣ＢＬꎻ ＢＥＲＴꎻ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ

０　 引言

文本分类是自然语言处理任务中经典的科学

问题ꎬ在许多科学和工程中都发挥了重要作用[１] ꎮ
近年来ꎬ文本分类任务在机器学习中引起了广泛

关注[２] ꎬ应用也非常广泛ꎬ如数据挖掘、智能交通

系统等ꎮ 基于深度结构的神经网络模型ꎬ如卷积

神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)和

循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲＮＮ)广
泛用于文本分类任务中ꎬ并在性能上突飞猛进ꎮ
深度神经网络模型通过增加模型隐藏层的数量ꎬ
使模型结构更加复杂ꎬ从而达到更好的性能ꎮ 尽

管深度神经网络模型在许多领域的表现非常出

色ꎬ但这些模型往往具有大量的超参数和复杂的

结构ꎬ大多数模型的训练过程耗时过长ꎬ对计算机

性能提出了更高要求ꎬ往往需要高性能设备参与ꎮ
扁平化的宽度学习( ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＢＬ)神经网络

模型不仅解决了深度神经网络训练时间过长的问

题ꎬ而且在分类性能表现上也不亚于深度神经网

络模型ꎮ ＢＬ 通过在水平方向上增加特征节点组

和增强节点组的方式提高模型的性能ꎬ由于其简

单的模型结构及较少的参数计算ꎬ在性能上不仅

具有良好的表现ꎬ而且具备较低的时间复杂度ꎮ
ＢＬ 结构简单、参数少ꎬ已在计算机视觉和图像识

别方面取得了显著的效果ꎮ 深层结构网络模型需

在高性能计算机上进行数小时或数天的训练及

数百次的迭代ꎬＢＬ 可以在几分钟甚至几秒钟内

轻松构建ꎬ甚至在一台普通的个人计算机上也能

达到良好的性能ꎮ ＢＬ 最初应用于图像识别任

务ꎬ在分 类 性 能 和 时 间 效 率 上 都 具 有 优 越 的

表现ꎮ
文本形式通常可分为长文本和短文本ꎮ 单字

节表示的长文本长度通常超过 ２５５ 个字节ꎬ而短

文本通常指长度相对较短的文本ꎬ如聊天信息、新
闻话题、观点评论、手机短信等ꎮ 短文本分类是指

按照一定的分类标准对短文进行自动分类和标

记ꎬ是自然语言处理( ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
ＮＬＰ)中一个典型而复杂的科学问题[３] ꎬ面临标记

较少、含糊不清、信息不规范等挑战ꎮ 因此ꎬ高精

度的短文本分类研究是 ＮＬＰ 中一个重要组成

部分ꎮ
文本分类通常分为 ２ 个步骤:将预处理好的文

本转化为计算机可计算的特征向量ꎬ也称为文本

表示或词嵌入ꎻ将特征向量输入分类器中ꎬ得到文

本分类结果ꎮ 文本表示是决定文本分类结果表现

的关键部分ꎮ 传统的文本表示方法(如词袋技术)
忽略了文本的上下文关系ꎬ将词与词之间视为相

互独立的存在ꎬ导致语义关联较弱和“维度灾难”
问题ꎮ 近年来ꎬ神经网络广泛用于词嵌入以获得

文 本 特 征ꎬ 如 神 经 网 络 语 言 模 型 ( ｎｅｕｒａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＮＮＬＭ ) [４]、
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ[５￣６]、全 局 词 频 统 计 的 词 表 征 ( ｇｌｏｂａｌ
ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＧｌｏＶｅ) [７]ꎮ 这些方

法不仅很好地解决了“维度灾难”问题ꎬ还可以学习

文本的上下文关系ꎬ衡量词与词之间的相似度ꎮ 上

述方法尽管在许多自然语言理解任务中取得了大

量成果ꎬ但存在另一个潜在问题ꎬ即不能区分多义

词ꎮ 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 双 向 编 码 器 表 示

( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒ￣
ｍｅｒꎬ ＢＥＲＴ)在纯文本预训练的基础上ꎬ创新性地加

入了掩码语言模型(ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＭＬＭ)
和下句预测任务(ｎｅｘｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ＮＳＰ)ꎬ在
一定程度上能较好地解决多义词的问题[８]ꎮ

本研究证明了宽度学习在自然语言处理任务

上的有效性ꎬ并在 ３ 个公开短文分类数据集上取

得了优异的表现ꎻ在 ３ 个公开数据集上对 ＢＥＲＴ
进行微调ꎬ充分挖掘其将文本转换成特征向量的

潜力ꎮ

１　 相关工作

在自然语言处理领域ꎬ深度学习方法的大部分

工作涉及通过神经网络模型计算文本向量表示ꎮ
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文本向量表示在短文本分类中起着至关重要的作

用ꎮ ＮＬＰ 研究人员广泛研究了各种预训练模型ꎬ如
ＮＮＬＭ、ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 和 ＧｌｏＶｅꎬ这些预训练模型可用于

生成连续密集的文本向量表示ꎮ ＮＮＬＭ 的方法是

用前 ｎ－１ 个词预测第 ｎ 个词的概率ꎮ Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 主

要分为 ２ 种方法: 连续词袋 ( ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ ｏｆ
ｗｏｒｄｓꎬＣＢＯＷ)和 Ｓｋｉｐ￣Ｇｒａｍꎮ 在 ＣＢＯＷ 方法中ꎬ
一个词的向量由该词上下文相关的词向量预测ꎻ
在 Ｓｋｉｐ￣Ｇｒａｍ 方法中ꎬ一个词的上下文词向量由该

词的向量预测ꎮ ＧｌｏＶｅ 是一个基于全局词频统计

的预训练模型ꎬ可以将一个单词表示为一个向量ꎬ
该向量捕捉单词之间的共现关系ꎮ 这些预训练模

型利用神经网络将稀疏的独热编码转换为稠密的

词向量ꎬ避免“维度灾难”问题ꎬ且可以更好地考虑

上下文语义信息ꎮ 这些预训练模型的不足同样明

显ꎬ它们生成的词向量表示是静态的ꎬ即词和对应

词向量之间只有一对一的对应关系ꎬ导致不能解

决多义词表征问题ꎬ例如在同一语料库中ꎬ“苹果”
一词对应的词向量仅有一个ꎬ难以对其不同的词

义加以区分ꎮ 为了解决上述问题ꎬ文献[ ８]提出

ＢＥＲＴꎬ在文本特征表示和多义词方面显示出更好

的效果ꎮ
对于短文本分类任务ꎬ许多传统的机器学习

方法陆续提出[９] ꎬ如支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [１０] 、 朴 素 贝 叶 斯 ( ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓꎬ
ＮＢ) [１１] 和 Ｋ 最 邻 近 分 类 ( Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ
ＫＮＮ) [１２] 算法ꎮ ＳＶＭ 是一个稀疏且健壮的线性

分类器ꎬ在特征空间上定义了最大区间ꎬ是一个二

元分类模型ꎻＮＢ 是一种利用概率和统计知识通过

结合先验和后验概率对样本数据集进行分类的方

法ꎻＫＮＮ 算法的核心思想是如果一个样本在特征

空间的 Ｋ 个最近邻居中的大多数属于一个特定的

类别ꎬ那么这个样本本身也属于这个类别ꎮ 由于

基于机器学习的方法需要大量的特征工程ꎬ近年

来ꎬ基于深度学习的方法在短文本分类中得到广

泛应用[１３￣１５] ꎬ并展现出良好的效果ꎬ如 ＣＮＮ[１６] 、胶
囊网络(ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣａｐｓＮｅｔ) [１７] 和图卷积神

经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ) [１８] ꎮ ＣＮＮ 是

一种具有卷积计算和深度结构的前馈神经网络ꎬ
是深度学习的代表算法之一ꎬ包含卷积层、池化层

和全连接层ꎬ可以有效减少特征维度ꎻＣａｐｓＮｅｔ 在
ＣＮＮ 的基础上加以改进ꎬ优化了卷积操作[１９] ꎻ
ＧＮＮ 聚集了每个节点和其周围节点的信息ꎮ 这些

基于深度学习的方法可以达到很好的性能ꎬ但需

要进行大量的参数计算ꎬ耗费大量的训练时间和

计算资源ꎮ 深度学习通常采取增加层数等方法ꎬ
使模型结构更加复杂ꎬ进而具有更好的泛化能力ꎬ
但需要计算的参数数量和训练时间也会大大增

加ꎮ 为应对传统机器学习和深度学习带来的挑

战ꎬ文献[２０]提出了 ＢＬꎬ通过水平方向上增加节

点以提高模型的泛化能力ꎬ不仅花费时间少ꎬ而且

尽可能地保存数据的特征ꎮ 特征节点和增强节点

都是 ＢＬ 的组成部分ꎮ 首先ꎬ输入的特征被线性转

化为映射特征ꎬ生成特征节点ꎻ其次ꎬ映射得到的

特征节点被非线性地转化为具有随机生成权重的

增强特征ꎬ以生成增强节点ꎮ 作为一个平面神经

网络ꎬＢＬ 具有结构简单、参数少的优点ꎬ已广泛用

于各 种 分 类 任 务ꎬ 如 图 像 分 类[２１￣２２] 和 视 觉 识

别[２３] ꎮ 由于短文本特征比图像特征更密集ꎬＢＬ 在

短文本分类任务上的研究相对较少ꎮ 一些研究者

改进 了 ＢＬꎬ 提 出 门 控 宽 度 学 习 ( ｇａｔｅｄ ｂｒｏａｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ Ｇ￣ＢＬＳ) 和 递 归 宽 度 学 习

( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ Ｒ￣ＢＬＳ)模型[２４] ꎬ
其原理是在 ＢＬ 的节点中加入门控机制和循环机

制ꎬ使其具有上下文记忆能力ꎮ 这 ２ 个模型使用

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 获得文本的词向量表示ꎬ并应用 Ｇ￣ＢＬＳ
和 Ｒ￣ＢＬＳ 预测文本标签ꎮ 本研究提出 ＢＥＲＴ￣ＢＬ
模型ꎬ通过微调后的 ＢＥＲＴ 预训练模型初始化短

文本的词向量表示ꎬ使 ＢＥＲＴ 对 ＢＬ 分类起到一定

的增强作用ꎬ通过 ＢＬ 预测分类标签ꎮ 试验结果表

明ꎬＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型可以在更短的时间内达到更先

进的性能ꎮ

２　 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型

ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型在文本特征提取和快速分类方

面具备较优越的性能ꎮ 数据集中所有短文本都需

要进行预处理ꎬ具体为截取或填充ꎮ 本研究需要

将文本规范化为合适且相同的长度ꎬ用微调后的

ＢＥＲＴ 获得文本向量ꎬ提取 ＢＥＲＴ 最后一个隐藏层

特征向量作为文本的句向量矩阵ꎬ将这一句向量

矩阵输入 ＢＬ 分类器以预测文本标签ꎮ 本章将从

ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型整体入手ꎬ分别介绍 ＢＥＲＴ 预训练

模型和 ＢＬ 分类器ꎮ ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型如图 １ 所示ꎮ
２.１　 ＢＥＲＴ 增强层

在 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型中ꎬＢＥＲＴ 预训练模型用于

嵌入 层 以 计 算 文 本 表 征ꎮ ＢＥＲＴ 结 构 如 图 ２
所示ꎮ
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图 １　 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型示意图
Ｆｉｇ.１　 ＢＥＲＴ￣ＢＬ ｍｏｄｅｌ

图 ２　 ＢＥＲＴ 结构示意图
Ｆｉｇ.２　 ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 ２ 中 ｅｌ 为文本的词嵌入矩阵ꎬｌ 为文本经过截

取或填充后的统一长度ꎬＴｒｍ 为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块编码

器ꎬＴｉ( ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ７６７)为 ＢＥＲＴ 最后一个隐藏层向

量ꎮ ＢＥＲＴ 包含 １２ 个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块编码器、１２ 个自

注 意 力 机 制 头ꎬ 最 后 一 个 隐 藏 层 维 度 为 ７６８ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 最重要的部分是用自注意机制取代

ＲＮＮꎬ使其在捕捉语义关联上更加高效ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
使用自注意机制获得单词之间的关系ꎬ反映每个单词

在句子中的权重ꎮ 对于同一个词ꎬ不同的上下文会让

这个词融合不同的语义信息ꎬ使同一个词在不同的上

下文中有不同的词向量ꎬ表征不同的语义ꎬ从而区

分一词多义ꎮ 自注意机制的输出向量

Ａ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ＱＫ
Ｔ

ｄｋ

)Ｖꎬ (１)

式中:ｄｋ 为输入向量的维度ꎻＱ、Ｋ、Ｖ 分别为查询向

量、关键向量和内容向量ꎬ其概念取自信息检索系

统ꎮ 类比一个简单的搜索例子ꎬ当人们在检索平台

上搜索一个产品时ꎬ在搜索引擎上输入内容 Ｑꎬ搜索

引擎根据 Ｑ 与关键词 Ｋ 进行匹配ꎬ根据 Ｑ 和 Ｋ 的

相似度得到匹配的内容 Ｖꎬ根据归一化指数函数得

到注意力层的输出向量 Ａꎮ
在通用领域中训练 ＢＥＲＴꎬ虽然可以赋予 ＢＥＲＴ

很强的泛化能力ꎬ但也可能导致 ＢＥＲＴ 在特定目标

领域表现欠佳ꎮ 为了解决这一问题ꎬ本研究用目标

域数据对 ＢＥＲＴ 做进一步预训练ꎬ即微调 ＢＥＲＴꎬ将
ＢＥＲＴ 输出的最后一层隐藏层向量作为句子向量与

ＢＬ 分类器相连接ꎬ通过计算相关权重预测短文本

的标签ꎮ
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２.２　 ＢＬ 分类器

ＢＬ 分别器是一种不依赖深度结构的神经网络

模型ꎬ具有很高的运行效率和简单的结构ꎬ其结构如

图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＢＬ 分类器
Ｆｉｇ.３　 ＢＬ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

　 　 ＢＥＲＴ 输出的向量矩阵 Ｘ ＝ [ ｘＴ
１ 　 ｘＴ

２ 　 􀆺　
ｘＴ
Ｎ] Ｔ∈ＲＮ×Ｍ通过线性变换转化为 ＢＬ 的输入ꎬ其中

Ｎ 为数据集样本数量ꎬＭ 为向量 ｘＴ
ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｎ)＝ [Ｔ０ 　 Ｔ１ 　 􀆺　 ＴＭ]的维度ꎮ Ｙ ＝ [ ｙＴ
１ 　 ｙＴ

２ 　 􀆺
　 ｙＴ

Ｎ] Ｔ∈ＲＮ×Ｃ为标签矩阵ꎬ其中 Ｃ 为标签的类别

数ꎬ也是标签向量 ｙＴ
ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)的维度ꎮ Ｚｋ ＝

[ｚ１ 　 ｚ２ 　 􀆺　 ｚｋ]∈ＲＮ×(ｋ×ＮＭ)为特征节点矩阵ꎬ通过

ＢＥＲＴ 输出的向量矩阵线性转化而来ꎬ可以通过试

验设置合适的节点组数ꎬ尽可能保留数据原本的特

征ꎬ从而更好地拟合模型ꎬ其中 ｋ 为特征节点的组

数ꎬ每个特征节点组 ｚｐ(ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)包含 ＮＭ 个隐

藏节点ꎬ ｚｐ ＝ ｆ (Ｘαｚ
ｐꎬβｚ

ｐ )ꎬ其中 ｆ 为激活函数 (如

Ｒｅｌｕ)ꎬαｚ
ｐ∈ＲＭ×ＮＭ和βｚ

ｐ∈ＲＮ×ＮＭ分别为随机生成的权

重和偏置ꎬ用于映射得出特征节点组 ｚｐꎮ Ｈｍ ＝
[ｈ１ 　 ｈ２ 　 􀆺　 ｈｍ]∈ＲＮ×(ｍ×ＮＥ) 为增强节点矩阵ꎬ通
过特征节点矩阵非线性变换转化而来ꎬ目的是增强

模型非线性复杂度ꎬ其中 ｍ 为增强节点的组数ꎬ每
个节点组 ｈｐ(ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)都有 ＮＥ 个隐藏节点ꎬ
ｈｐ ＝ｇ(ｈｐαｈ

ｐꎬβｈ
ｐ)ꎬ其中 ｇ 为激活函数ꎬ可以与 ｆ 相

同ꎬαｈ
ｐ∈ＲＮＭ×ＮＥ和βｈ

ｐ∈ＲＮ×ＮＥ分别为随机生成的权重

和偏置ꎬ用于映射得出 ｈｐꎮ 综上ꎬｚｐ 和 ｈｐ 的维度分

别为 Ｎ×ＮＭ 和 Ｎ×ＮＥꎮ 训练为文本的真实标签

Ｙ＝[ｚ１ 　 􀆺　 ｚｋ ｜ｈ１ 　 􀆺　 ｈｍ]Ｗꎬ (２)
式中 Ｗ 为输出层权重ꎮ ＢＬ 的核心目标是寻找一个

Ｗ 使预测标签 Ｙ^ 和真实标签 Ｙ 之间的差异尽可能

小ꎮ 因此ꎬ上述问题可以转化为:

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｗ

(‖Ｙ－Ｙ^‖２
２＋

λ
２
‖Ｗ‖２

２)ꎬ (３)

Ｗ＝ ｌｉｍ
ｘ→０

(ＵＴＵ＋λＩ) －１ＵＴＹꎬ (４)

式中:λ 为正则化参数ꎻＵ 为特征节点组和增强节点

组的拼接ꎬＵ＝[Ｚｋ ｜Ｈｍ]∈ＲＮ×(ｋ×ＮＭ＋ｍ×ＮＥ)ꎬ在实际情况

中 Ｕ 往往是没有逆或求不出逆的ꎬ但可通过求伪逆

的方式求解 ＷꎻＩ 为单位矩阵ꎮ

２.３　 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 算法

ＢＥＲＴ￣ＢＬ 构建模型和训练的过程如算法 １
所示ꎮ

算法 １　 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 的训练步骤

输入: 短文本数据集 Ｔｅｘｔ ＝{ ｔ１ ｔ２􀆺 ｔＮ}、标签 Ｙꎮ
输出: ＢＬ 输出层权重 Ｗꎮ
① ｆｏｒ ｉ＝ １→Ｎ ｄｏ
②　 Ｅｉ←ｔｏｋｅｎｉｚｅｒ( ｔｉ)ꎻ
③ ｅｎｄ ｆｏｒ
④ 可得短文本的词嵌入矩阵 Ｅ ＝ [Ｅ１ 　 Ｅ２ 　 􀆺

　 ＥＮ]ꎻ
⑤ ｆｏｒ ｊ＝ １→Ｎ ｄｏ
⑥　 ｘｉ←ＢＥＲＴ(Ｅｉ)ꎻ
⑦ ｅｎｄ ｆｏｒ
⑧ 可 得 ＢＥＲＴ 输 出 为 Ｘ ＝ [ ｘＴ

１ 　 ｘＴ
２ 　 􀆺

　 ｘＴ
Ｎ ] Ｔ∈ＲＮ×Ｍꎻ
⑨ ｆｏｒ ｉ ＝ １→ｋ ｄｏ
⑩　 随机初始化αｚ

ｐ∈ＲＭ×ＮＭ和βｚ
ｐ∈ＲＮ×ＮＭꎻ

􀃊􀁉􀁓　 ｚｉ←ｆ(Ｘαｚ
ｉ ＋βｚ

ｉ )ꎻ
􀃊􀁉􀁔　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁕 可得 ｋ 组特 征 节 点 Ｚｋ ＝ [ ｚ１ 　 ｚ２ 　 􀆺

　 ｚｋ]∈ＲＮ×(ｋ×ＮＭ)ꎻ
􀃊􀁉􀁖 ｆｏｒ ｉ ＝ １→ｍ ｄｏ
􀃊􀁉􀁗　 随机初始化αｈ

ｐ∈ＲＮＭ×ＮＥ和βｈ
ｐ∈ＲＮ×ＮＥꎻ

􀃊􀁉􀁘　 ｈｉ←ｇ(Ｚαｈ
ｐ＋βｈ

ｐ)ꎻ
􀃊􀁉􀁙　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁚 可得 ｍ 组增强节点Ｈｍ ＝[ｈ１ 　 ｈ１ 　 􀆺　 ｈｍ]ꎻ
􀃊􀁉􀁛 Ｕ←[Ｚｋ ｜Ｈｍ]ꎻ
􀃊􀁊􀁒 根据式(４)算出输出层的权重 Ｗꎮ
算法中 ｔｉ 为短文本数据集 Ｔｅｘｔ中的第 ｉ 句短文

本ꎬｔｏｋｅｎｉｚｅｒ 为 ＢＥＲＴ 的分词器ꎬＥｉ ＝ [ｅ０ ｅ１􀆺 ｅｌ]为
文本通过分词器处理后得到的词嵌入矩阵ꎮ

３　 试验

为证实所提模型的有效性ꎬ本研究在 ３ 个公开

的英文公共短文本数据集上进行试验ꎮ 此外ꎬ将
ＢＥＲＴ￣ＢＬ 与流行的基线模型进行比较ꎬ以验证本研

究所提模型的效率和性能ꎮ 在 ＢＥＲＴ 选择上ꎬ本研

究采用 Ｂｅｒｔ￣ｂａｓｅ￣ｕｎｃａｓｅｄ 开源模型ꎬ该模型不区分

大小写ꎮ
３.１　 评价指标

本研究采用 ２ 个较为常用的评价指标ꎬ分别是

准确率和训练时间ꎬ其中准确率

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
ꎬ (５)
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式中ꎬＴＰ 为模型预测正确的正样本个数ꎬＴＮ 为模型

预测正确的负样本个数ꎬＦＰ 为模型预测错误的正样

本个数ꎬＦＮ 为模型预测错误的负样本个数ꎮ
３.２　 数据集

本研究在 ３ 个公开英文短文本数据集上开展试

验ꎬ分别为 Ａｐｐｌｅ￣Ｔｗｉｔｔｅｒ￣Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ(ＡＴＳ)数据集、
ＡｉｒｌｉｎｅＳｅｎｔｉｍｅｎｔ ( ＡＳ ) 数 据 集 和 Ｔｗｅｅｔ￣ｇｌｏｂａｌ￣
ｗａｒｍｉｎｇ(Ｔｇｗ)数据集ꎮ 这 ３ 个数据集的主题类别

主要为话题和情感分析ꎬ每个数据集均随机取 ８０％
的文本作为训练集ꎬ２０％的文本作为测试集ꎮ 数据

集的属性如表 １ 所示ꎮ
表 １　 数据集属性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 样本数 /个 文本最大长度 类别数 /个
ＡＴＳ ３ ８８６ ３７ ４
ＡＳ １４ ６０６ ３５ ３
Ｔｇｗ ６ ０９０ ４１ ３

３.３　 基线模型

本研究以对比的方式评估 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型的性

能ꎬ使用以下模型作为基线模型ꎮ
(１) Ｒ￣ＢＬＳ[２４]ꎮ 为解决 ＢＬ 模型在学习序列信

息和单词重要性方面的局限性ꎬ提出 Ｒ￣ＢＬＳ 模型ꎮ
该模型和 ＲＮＮ 相似ꎬ同时利用了序列信息和单词

的重要性ꎮ
(２) Ｇ￣ＢＬＳ[２４]ꎮ 能同时学习序列信息和词语

权重ꎬ设计了一个外部遗忘门以控制模型学习到的

序列信息ꎮ
(３) ＳＶＭ[１０]ꎮ 是一个线性分类器ꎮ 对于线性

不可分的样本ꎬＳＶＭ 能在更高维度上实现线性划

分ꎮ 同时ꎬ核函数的选取对 ＳＶＭ 也很重要ꎬ经过试

验ꎬ本研究选取“ ｌｉｎｅａｒ”作为 ＳＶＭ 的核函数ꎮ 在分

类策略上采取“一对多”的策略ꎮ
(４) ＮＢ[１１]ꎮ 是一种基于贝叶斯定理和特征条

件独立性假设的分类方法ꎮ 将拉普拉斯平滑参数

设置为 ０.５ꎮ
(５) ＢＥＲＴ￣ｌｉｎｅａｒ[８]ꎮ 是一个强大的文本表示

模型ꎬ结合了 ＢＥＲＴ 和全连接层ꎬ以全连接层作为分

类器ꎮ 批次大小设定为 ６４ꎬ学习率设定为５×１０－５ꎬ全
连接层的隐藏单元数量为 １２８ꎬ训练周期为 ５ꎮ

(６ ) 长短期记忆 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)网络[２５]ꎮ 是一个经典的深度学习神经网

络ꎬ可以学习数据的时序序列特征ꎮ 本研究将

ＢＥＲＴ 的输出连接到 ＬＳＴＭ 网络ꎬ将其特征向量压

缩到 １２８ 维ꎬ并最终通过全连接层网络进行分类ꎮ
批次大小设置为 ３２ꎬ网络层数为 １ꎬ隐藏单元数为

２５６ꎬ学习率为 ５×１０－５ꎬ训练周期为 ５ꎮ

(７) 最小 ｐ 范数宽度学习 (ｍｉｎｉｍｕｎ ｐ￣ｎｏｒｍ
ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｐ￣ＢＬ) [２６]:一种使用估计误差 ｐ 次

方对 ＢＬ 模型最小二乘法进行改进的分类器ꎮ 每组

特征节点数和增强加点数均为 １００ 个ꎬ分别设置了

１５ 组特征节点和 １０ 组增强节点ꎬ正则化系数 λ 为

２０ꎬ激活函数选用 ｔａｎｈ 函数ꎮ
３.４　 试验参数

深度结构的神经网络通常通过增加隐藏层从

数据中提取更深层次的特征ꎮ 然而ꎬ需要计算的参

数量会大大增加ꎬ也会忽略一些分类不明显的特

征ꎮ 虽然有些特征并不明显ꎬ但对分类的表现有一

定影响ꎮ 在 ＢＬ 中ꎬ用特征节点将 ＢＥＲＴ 生成的文

本向量转化为映射的特征ꎮ 通过这种方式ꎬＢＬ 可

以尽可能地提取和保留文本特征ꎮ 此外ꎬ可以将特

征节点进一步转换为增强节点ꎬ从而提取更深层次

的特征ꎮ 不同数量的特征节点和增强节点对不同

的数据集有不同的分类效果ꎮ 本研究对每个数据

集进行 １００ 次试验ꎬ以了解特征节点和增强节点对

分类性能的影响ꎮ 在 ３ 个数据集上ꎬ不同数量的 ２
种节点对应的试验结果如图 ４~６ 所示ꎮ

图 ４　 特征节点和增强节点在 ＡＴＳ 数据集上
对 ＢＬ 分类性能的影响

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｏｎ ＢＬ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＡＴＳ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 特征节点和增强节点在 Ｔｇｗ 数据集上
对 ＢＬ 分类性能的影响

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｏｎ
ＢＬ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ Ｔｇｗ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ６　 特征节点和增强节点在 ＡＳ 数据集上

对 ＢＬ 分类性能的影响
Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｏｎ

ＢＬ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＡＳ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由图 ４ ~ ６ 可知ꎬ每组有 １００ 个节点ꎬ特征节点

和增强节点的数量对分类准确率有很大影响ꎻ随着

特征节点和增强节点数量的增加ꎬ准确率趋于上

升ꎮ 由图 ５ 可知:这 ２ 类节点的数量并非越多越好ꎬ
当 ２ 种节点达到一定数量时ꎬ可能达到一个相对较

好的分类结果ꎬ而当 ２ 种节点的数量过多时ꎬ准确率

难以提高甚至下降ꎮ
ＢＬ 的试验参数见表 ２ꎬ可以不断调整特征节点

和增强节点的数量优化模型ꎮ 同时ꎬ正则化参数对

试验结果也有很大影响ꎮ 此外ꎬ在使用 ＢＥＲＴ 提取

文本特征前ꎬ本研究对 ＢＥＲＴ 进行了微调ꎬ微调参数

为:批处理量为 ３２ꎬ最大序列长度为 １００ꎬ学习率为

５×１０－５ꎬ训练步骤为 ３ ０００ꎬ预热步骤为 ５ ０００ꎮ
表 ２　 ＢＬ 参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＢＬ

数据集
特征节点

组数
增强节点

组数
每组节点

个数
正则化
参数

ＡＴＳ ８ ５ １００ ２０
ＡＳ ８ ５ １００ １
Ｔｇｗ ５ ３ １００ ５０

３.５　 试验结果和分析

本研究使用传统的机器学习和深度学习方法

进行对比试验ꎬ同时与 ｐ￣ＢＬ、Ｒ￣ＢＬＳ 和 Ｇ￣ＢＬＳ 的试

验结果相比较ꎮ 试验结果如表 ３ 所示ꎬＢＥＲＴ￣ＢＬ
在 ３ 个数据集上的准确率均达到最高ꎬ且训练时

间比其他基于深度结构神经网络模型要短得多ꎮ
Ｒ￣ＢＬＳ 和 Ｇ￣ＢＬＳ 旨在通过学习序列信息和单词的

重要性增强上下文特征ꎬ但 Ｒ￣ＢＬＳ 和 Ｇ￣ＢＬＳ 利用

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 作为预训练模型获得文本表示ꎬ无法解

决多义词问题ꎬ导致精度不如 ＢＥＲＴ￣ＢＬꎮ 在 ＮＢ
方法中ꎬ每个特征的计算是独立、并行的ꎬ所以 ＮＢ

的计算速度比其他方法快ꎮ ＳＶＭ 是一种传统的机

器学习模型ꎬ最初用于二元分类ꎬ难以适应多元分

类ꎮ 虽然 ｐ￣ＢＬ 是对 ＢＬ 中的最小二乘法进行改

进ꎬ但从试验效果上看ꎬｐ￣ＢＬ 与 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 在分

类性能上相差无几ꎬ但 ｐ￣ＢＬ 的训练时间却比

ＢＥＲＴ￣ＢＬ 高很多ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究提出

的模型在分类性能和时间复杂度上都具有较优

异的表现ꎮ

表 ３　 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 试验对比结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＥＲＴ￣ＢＬ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 模型 准确率 / ％ 训练时间 / ｓ

ＡＴＳ

Ｒ￣ＢＬＳ ６７.３４ ０.１１

Ｇ￣ＢＬＳ ６７.７６ ０.１５

ＮＢ ５７.９４ ０.０１

ＳＶＭ ６１.３６ １.６１

ＬＳＴＭ ７０.３２ １４３.００

ＢＥＲＴ ６６.９７ ９７.００

ｐ￣ＢＬ ７６.６０ ３７.１６

ＢＥＲＴ￣ＢＬ ７６.６４ １.０４

ＡＳ

Ｒ￣ＢＬＳ ７５.０５ ６.４５

Ｇ￣ＢＬＳ ７５.２６ ９.５０

ＮＢ ５０.７０ ０.０２

ＳＶＭ ７３.２６ ２６.５４

ＬＳＴＭ ７５.８０ ２７０.００

ＢＥＲＴ ７２.８２ １５６.００

ｐ￣ＢＬ ７６.００ ３４０.０６

ＢＥＲＴ￣ＢＬ ７６.１０ ２.４８

Ｔｇｗ

Ｒ￣ＢＬＳ ６０.１４ ６.４５

Ｇ￣ＢＬＳ ６０.５９ ９.５０

ＮＢ ６６.８３ ０.０２

ＳＶＭ ６３.２５ ２６.５４

ＬＳＴＭ ６７.８９ ２７０.００

ＢＥＲＴ ７０.８９ １５６.００

ｐ￣ＢＬ ７２.４３ ７４.８７

ＢＥＲＴ￣ＢＬ ７２.４４ ２.４８

４　 结论

本研究提出一个低时间复杂度的 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模

型解决短文本分类问题ꎮ 在 ３ 个公共英文短文本数

据集上进行试验ꎬ并将 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型的试验结果

与传统的机器学习和深度学习方法试验结果进行

比较ꎮ 试验结果表明ꎬＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型可以在较短时

间内达到优越的性能ꎮ
随着 ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模 型 的 引 入ꎬ 本 研 究 希 望
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ＢＥＲＴ￣ＢＬ 模型作为一个高准确率和高效率的短文

分类模型ꎬ在现实场景中更具吸引力ꎮ 未来将专注

于解决更多语种的短文本问题ꎬ并进一步优化 ＢＬ
分类器ꎬ以提高其对短文本分类等 ＮＬＰ 任务的

性能ꎮ

参考文献:

[１] ＬＵＯ Ｘ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｅｎｇｌｉｓｈ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ[ Ｊ] . Ａｌｅｘａｎｄｒｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２１ꎬ ６０(３): ３４０１￣３４０９.

[２] Ａｌ￣ＳＡＬＥＭＩ Ｂꎬ ＡＹＯＢ Ｍꎬ ＮＯＡＨ Ｓ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｆｏｒ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｂｏｏｓｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｔｅｘｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ
[ Ｊ ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１８ꎬ １１３:
５３１￣５４３.

[３] ＳＯＲＡ Ｏꎬ ＪＵＮＹＡ Ｔꎬ ＴＯＭＯＹＵＫＩ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｘｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ５８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. [ Ｓ. ｌ.]: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０２０: ３５１￣３５７.

[４] ＢＥＮＧＩＯ Ｙꎬ ＳＣＨＷＥＮＫ Ｈꎬ ＳＥＮÉＣＡＬ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２００３ꎬ ３(６): １１３７￣１１５５.

[５] ＬＥ Ｑꎬ ＭＩＫＯＬＯＶ Ｔ. Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ: ＰＭＬＲꎬ ２０１４:
１１８８￣１１９６.

[６] ＭＩＫＯＬＯＶ Ｔꎬ ＣＨＥＮ Ｋꎬ ＣＯＲＲＡＤＯ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＣＬＲꎬ ２０１３:
１￣１２.

[７] ＰＥＮＮＩＮＧＴＯＮ Ｊꎬ ＳＯＣＨＥＲ Ｒꎬ ＣＨＲＩＳＴＯＰＨＥＲ Ｄ Ｍ.
Ｇｌｏｖｅ: ｇｌｏｂａｌ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＥＭＮＬＰ ) .
Ｄｏｈａꎬ Ｑａｔａｒ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ
２０１４: １５３２￣１５４３.

[８] ＤＥＶＬＩＮ Ｊꎬ ＣＨＡＮＧ Ｍꎬ ＬＥＥ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. ＢＥＲＴ: ｐｒｅ￣
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ: Ｈｕｍａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ. Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０１９: ４１７１￣４１８６.

[９] ＰＡＮＧ Ｂꎬ ＬＥＥ Ｌꎬ ＶＡＩＴＨＹＡＮＡＴＨＡＮ Ｓ. Ｔｈｕｍｂｓ ｕｐ?
Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００２ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＥＭＮＬＰ ) .

Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２００２: ７９￣８６.

[１０] ＣＯＲＴＥＳ Ｃꎬ ＶＡＰＮＩＫ Ｖ. Ｓｕｐｐｏｒｔ￣ｖｅｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] .
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ １９９５ꎬ ２０(１): ２７３￣２９７.

[１１] ＢＬＡＣＫ Ｔ Ｃꎬ ＴＨＯＭＰＳＯＮ Ｗ Ｊ. Ｂａｙｅｓｉａｎ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ
[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００１ꎬ ３(４):
８６￣９１.

[１２] ＡＢＥＹＷＩＣＫＲＡＭＡ Ｔꎬ ＣＨＥＥＭＡ Ｍ Ａꎬ ＴＡＮＩＡＲ Ｄ.
Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｎ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａ ｊｏｕｒｎｅｙ ｉｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎ ｍｅｍｏｒｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＶＬＤＢ Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔꎬ ２０１６ꎬ ６ ( ９):
４９２￣５０３.

[１３] ＳＥＲＧＩＯ Ｇ Ｃꎬ ＬＥＥ Ｍ. Ｓｔａｃｋｅｄ ＤｅＢＥＲＴ: ａｌｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｉｎ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ２０２１ꎬ １３６: ８７￣９６.

[１４] ＭＥＮＧ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｘｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌａｂｅｌ ｎａｍｅｓ ｏｎｌｙ: ａ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ
ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＥＭＮＬＰ ) . [ Ｓ. ｌ.]: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０２０: ９００６￣９０１７.

[１５] ＺＨＯＵ Ｐꎬ ＱＩ Ｚꎬ ＺＨＥＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｔｗｏ￣
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｏｓａｋａꎬ
Ｊａｐａｎ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ
２０１６: ３４８５￣３４９５.

[１６] ＫＩＭ Ｙ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
(ＥＭＮＬＰ) . Ｄｏｈａꎬ Ｑａｔａｒ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０１４: １７４６￣１７５１.

[１７] ＺＨＡＯ Ｗꎬ ＹＥ Ｊꎬ ＹＡＮＧ Ｍ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｃａｐｓｕｌｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｏｕｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｂｒｕｓｓｅｌｓꎬ
Ｂｅｌｇｉｕｍ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ
２０１８: ３１１０￣３１１９.

[１８] ＣＨＵ Ｙꎬ ＬＩＮ Ｈꎬ ＹＡＮＧ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０２０ꎬ ２０６: １０６３１９.

[１９] 戴宏ꎬ 盛立杰ꎬ 苗启广. 基于胶囊网络的对抗判别域

适应算法 [ Ｊ] . 计算机研究与发展ꎬ ２０２１ꎬ ５８ ( ９):
１９９７￣２０１２.
ＤＡＩ ＨｏｎｇꎬＳＨＥＮＧ Ｌｉｊｉｅꎬ ＭＩＡＯ Ｑｉｇｕａｎｇ. Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ＣａｐｓＮｅｔ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ
２０２１ꎬ ５８(９): １９９７￣２０１２.

(下转第 ６６ 页)


